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摘 要:首先简要说明了室内定位技术中 WiFi定位的优势;然后通过梳理 WiFi指纹库的室内定

位相关技术研究,简要阐述了 WiFi信号的相关特性,并以实验作为佐证,重点介绍了信号传播模

型、指纹库构建方法、指纹信号匹配准则和不同手机对 WiFi信号敏感差异的标校等相关技术进

展;最后,简要介绍了 WiFi室内定位技术的未来发展趋势。
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Abstract:Firstly,theadvantagesofWiFipositioninginindoorpositioningtechnologyarebriefly
described.Then,bycombingtheresearchonindoorpositioningrelatedtechnologiesofWiFisig-
nals,therelevantcharacteristicsofWiFisignalsarebrieflyintroduced,andtheexperimentisused
asaproof.Thesignalpropagationmodel,themethodforconstructionfingerprintdatabase,signal
matchingcriteriaforfingerprintdatabasepositioning,calibrationofrelatedmobilephonesensitiv-
ityforWiFisignalandotherrelatedtechnologicaladvancesarepresentedindetail.Finally,thefu-
turedevelopmenttrendofWiFiindoorpositioningtechnologyisbrieflyintroduced.
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0 引言

位置服务(LocationBasedServices,LBS)是一种

与空间位置有关的新型服务业务。位置信息反映了

人们所处的三维空间环境,是移动应用的基础。随着

全球定位系统(GlobalPositioningSystem,GPS)、北斗

卫星导航系统(BeiDouNavigationSatelliteSystem,

BDS)、Galileo卫星导航系统(GalileoSatelliteNaviga-
tionSystem)和GLONASS(GlobalNavigationSatellite
System)的投入使用,室外定位技术日趋成熟,已广泛

应用于军用和民用领域,并取得了巨大的经济和社会

效益。卫星定位主要是依靠视距(line-of-sight)下的

三边定位[1],但工业界和学术界共同关注的焦点:在
全球导航卫星系统(GlobalNavigationSatelliteSys-
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tem,GNSS)信号中断环境下的定位、导航与授时

(Positioning,NavigationandTiming,PNT)技术问题

尚未得到解决[2],而且其中最难解决的问题———室

内定位技术,一直未能获得根本性的突破[3]。室内

定位是导航系统的“最后一公里”,是一个热门研究

课题。在室内环境下,由于其复杂的空间架构,存
在大量的非视距(non-line-of-sight),导致卫星定位

在室内环境下的定位结果变差,而此时室内的许多

信号,例如蓝牙[4]、WiFi[5]和 UWB[6]等,已被用在

室内定位领域,而且在某些应用领域取得了突破性

的进展[7]。国内外多家公司也都推出了自己的定

位技术,例如:苹果公司研发的低功耗蓝牙iBeacon
定位技术、谷歌公司研发的机器视觉定位技术、百
度携手芬兰IndoorAtlas公司推出的基于地磁匹配

的室内定位方案、Ubisense公司推出的超宽带定位

技术和 WiFiSLAM公司推出的 WiFi定位技术等。
综合考虑室内环境复杂特性和技术成本等因素,

WiFi信号成为目前关注较多的室内定位信号源,基
于 WiFi指纹库定位的方法更是成为目前最受欢迎

的室内定位技术之一,而且基于 WiFi指纹库的定

位方法引起了大量专家学者的研究[8-9],因为该方法

在信源(AccessPoint,AP)与定位终端间非视距的

情况下依然可以达到较高的定位精度。

WiFi信号是基于IEEE802.11系列通信协

议[10]的无线局域网技术。传统的 WiFi指纹库定位

方法分为2个阶段,第一阶段是离线指纹库构建;第
二阶段是移动终端在线定位。图1所示为指纹库定

位的3个步骤如图1所示,其中图1(a)在试验区域

中采 集 参 考 点 的 WiFi接 收 信 号 强 度(Received
SignalStrength,RSS),使每一个参考点都具有自己

独特的 WiFi信号强度向量,并将这些向量存储起

来,作为构建指纹库的一部分;图1(b)和图1(c)是
通过移动设备接收实时的 WiFi信号,并将这些信

号通过无线广播传送至定位服务器,定位服务器根

据相关的相似性准则将该实时信号与指纹库中的

信号进行比较,得到移动终端的空间位置。
根据美国环境保护局的报告统计,人们有70%

以上的时间是在室内度过[11]。因此准确实现室内

定位具有非常重要的科学意义和实用价值。虽然

WiFi指纹库定位技术还不够成熟,但在整个室内定

位技术架构中是十分重要的。目前,基于 WiFi指

纹库的室内定位技术面临的主要挑战有:

图1 指纹库定位步骤

Fig.1 Fingerprint-basedindoorpositioningsteps

  1)在大范围实施指纹库构建时,需要投入较多

的人力去完成数据采集,而且重复性工作多,造成

了人员和时间的浪费;

2)线下指纹库建立后,指纹库无法自动实时地

反映当前环境变化,即环境发生变化后,需要重新

采集指纹库来适应变化后的环境;

3)当线下指纹库形成后,一旦环境发生变化,
在线侦测到的 WiFi信号强度向量会与指纹库中的

信号强度向量产生偏差,导致定位精度下降,甚至

无法提供可供参考的定位结果;

4)WiFi信号强度受硬件配置影响明显,不同的

移动设备采集到的信号强度不完全相同,当在线采

集数据的终端和指纹库采集所使用的终端硬件不

完全相同时,会导致其定位精度下降;

5)WiFi信号发射器自身发射信号的不稳定性

以及复杂的室内环境造成的噪声干扰,会影响以特

征相似性匹配为基本原理的定位方法的定位精度。
许多研究机构已经开展了大量的 WiFi指纹库

定位研究工作,而且多家商业巨头都参与了实际应

用系统研发,取得了阶段性的进展[12-14]。目前使用

WiFi指纹库进行定位较成熟的系统有RADAR[15]

和Horus[16],定位精度为2~5m。本文旨在介绍目

前 WiFi指纹库定位的方法理论,使读者能够了解

该技术的发展现状;同时,对 WiFi指纹库定位技术

的未来发展趋势进行分析和展望。

1 WiFi指纹库定位技术发展现状

WiFi室内定位已有大量专家学者进行研究,本
节将根据现有 WiFi指纹库定位中存在的主要问

题,着重介绍现有的解决方法及关键技术。
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1.1 WiFi信号特性

WiFi指纹库定位主要依靠终端采集到的信号

强度与线下构建的指纹库进行相似度分析,得出定

位结果。因此,对于 WiFi信号特性研究是使用

WiFi信号进行定位的前提。WiFi信号在传播过程

中易受多径和环境的干扰[17],这一特性导致测距交

汇的三边定位方法无法使用信号衰减模型进行准

确的测距,导致定位精度降低;由于人体的不同朝

向,可以影响信号强度的变化,甚至可以直接决定

是否接收到信号[18],所以在离线采集指纹库的过程

中,需要保证同一指纹库的采集端朝向相同。而在

指纹库采集过程中,由于同一位置点处同一 AP的

信号强度相差较大,甚至超过20dBm[17],所以在建

库过程中,需对采集的信号强度进行可靠性评估,
剔除可靠性较差的信号强度,保证指纹库的可靠性

和定位精度。WiFi信号的相关特性指明了指纹库

定位的总体方向。本文针对 WiFi信号的空间特性

进行了相关测试,分析人体不同朝向和不同环境对

WiFi信号强度的影响,结果如图2所示,其中纵轴为

信号强度;横轴为采集点索引,其大小表征采集点距

同一AP的远近,实际距离为索引号乘以1.2m。

图2 不同朝向和不同环境对于 WiFi信号强度的影响

Fig.2 Effectofdifferentorientationsand

environmentonWiFisignalstrength

图2中,蓝色折线表示采集信号人员面朝AP,
且与AP保持无障碍视距;红线表示采集信号人员

背朝AP,但与AP之间是无障碍视距;黑线表示采

集信号人员面朝AP,与AP之间有障碍非视距。这

组实验也验证了文献[17-18]中的部分研究结果。

WiFi信号的空间传播特性呈现为 WiFi信号强度与

空间距离近似符合对数衰减模型,可使用的拟合模

型有多种[19-23],图2所示实验结果也验证了对数衰

减模型的正确性,对数衰减模型的表达式为

 P(d)dBm=P(d0)dBm-10βlog
d
d0

æ

è
ç

ö

ø
÷+ZdB (1)

式中,P(d)dBm
和P(d0)dBm

分别表示在距

离AP任意距离d 所收到的信号强度和距离AP较

近距离d0收到的信号强度。通常情况下,d0=1m;

β是路径衰减系数;ZdB 是RSS的动态变化范围,是
服从ZdB ~N(0,σ2dB)分布的高斯噪声。

WiFi信号自身在同一位置的强度波动性反映

了时间特性,目前对于 WiFi时间特性的研究,大多

数学 者 认 为 WiFi信 号 的 时 间 特 性 呈 现 正 态 分

布[24],而实际上 WiFi的时间特性并不完全呈现正

态分布,而是存在多模态,甚至是偏态分布[17-18]。
在实际的定位过程中,很多研究人员几乎都是将

WiFi信号强度按服从正态分布进行处理,且取强度

均值作为信号特征。但实际上信号强度的多模态、
偏态分布带来的问题是如果只使用均值作为信号

特征,会导致信号特征提取上出现偏差,导致定位

精度下降。信号强度多模态问题以及多模态对

WiFi指纹库定位精度影响的研究工作尚属空白,因
为现有文献将信号强度按正态分布处理,而且相对

于 WiFi指纹库自身3~5m的定位精度,由多模态

问题导致的定位误差较小。因此,在实际应用中,
为进一步提升 WiFi指纹定位性能,通过对信号强

度多模态问题进行实验研究,定性和定量分析其对

WiFi指纹定位精度和性能的影响程度是必要的。

1.2 WiFi指纹库的构建方法

指纹库构建是整个 WiFi指纹库定位技术的关

键环节,直接影响最终定位结果的性能。最初指纹

库构建全部是通过人工以离线采集方式采集数据

并进行离线处理,但该工作需投入大量的人力与时

间。该问题在大规模指纹库构建时显得更加突出,
与 WiFi指纹库定位快捷、方便实现的特性并不相

符,目前很多学者尝试通过多种不同方法来解决指

纹库构建的问题。
压缩感知理论(CompressiveSensing,CS)[25-27]

使用较为稀疏的信号强度去恢复完整的信号强度,
该理论打破了香农采样理论。这种方法的实现过

程,主 要 围 绕 着 AP 筛 选 和 参 考 点 (Reference
Point,RP)聚类,但该方法运算复杂度较高。文献

[28-29]分别使用了线性模型(决策树)和支持向量

机回归(SupportVectorRegression,SVR)预测未

知点的信号强度,以此来降低建库过程中的人力及
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时间投入。但文献[28-29]中使用的机器学习算法

需要事先采集大量数据构建训练集进行训练,虽然

这部分工作通常是离线训练,不会增加在线定位的

算法复杂度,但事先采集大量数据依然是较繁重的

工作,且使用机器学习算法推断未知点的信号强度

仍是一种经验式的结果。文献[30]通过室内环境

同步定位与地图构建(SimultaneousLocalization
andMapping,SLAM)技术降低指纹库构建的繁琐

性,该方法对于室内环境要求较高,不能保证所有

室内环境下建图的准确性,不具有普适性。
线下构建指纹库时,无论是通过人工、插值算

法或机器学习方法来完成指纹库构建,都无法保证

指纹库的长期有效性,这是因为环境变化、基站位

置变化会导致 WiFi信号及 WiFi信号场强分布发

生变化。因此,必须隔一段时间重新建立或更新指

纹库,以保证其定位精度。文献[31]开发了一些简

单硬件,可以通过在部分参考点上布置这些硬件实

时采集参考点处的 WiFi信号强度,从而使用高斯

过程回归模型再辅以 WiFi信号衰减模型来预测其

他位置处的信号强度,可以自适应地应对由于环境

变化而带来 WiFi信号变化的问题,但该方法在实

际应用中需额外增加硬件,不利于大范围推广应

用。文献[32-34]提出众包的方案来更新 WiFi指纹

库,即通过用户上传平时所采集的数据,在后台筛

选出可靠的信号强度进行指纹库更新,该方案是目

前研究的热点,且有较高的可靠性。文献[33]通过

给终端用户在线定位,用户评判定位满意度,进而

决定是否将在线获取的RSS上传到指纹库中进行

更新,但该种更新方案受指纹库地标信息误差的影

响较明显,而且定位满意度的阈值无法量化。文献

[34]通过接收用户反馈数据,利用手机传感器信息

和航迹推算信息验证数据的可靠性,并利用动态聚

类算法提取可靠的指纹库数据。众包方案能够通

过大量实时数据反应当前的室内环境,即时更新数

据库以提高定位精度,但构建一个大容量的交互平

台是该方法实施的前提。
综上所述,指纹库的构建需要兼顾快速、准确

和自适应的特点,但目前尚没有一种方法能够同时

满足三项指标。因此,在指纹库构建过程中,虽然

三种指标无法同时达到最优,但可以构建一个综合

性的指标,使三项指标达到最优化平衡;同时,还需

要对指纹库维度与定位精度间的关系进行更深入

地研究,以降低指纹库的存储压力和算法的计算

时间。

1.3 WiFi指纹库信号匹配准则

不同的 WiFi信号指纹库匹配准则其定位结果

也不同,主要是由于相似准则的机理不同,且不同

匹配准则的适用场景不同。目前大多数的 WiFi指

纹库定位都是寻找与在线采集到的RSS向量欧式

距离最小的空间点,其表达式为[25]

L̂=argmin
Lj ∑

n

i=1

[ri-Pi(Lj)]2{ } (2)

式中,ri 是移动终端在线采集第i个AP的信

号强度;Pi(Lj)是指纹库中在Lj 位置处接收的第

i个AP的信号强度。
除了欧式距离之外,还有余弦相似度[35]和谷本

相似度[36]等定位准则,由距离最小定位准则衍生出

的算法有K 最近邻(K-NearestNeighbor,KNN)和
加权 K 最 近 邻(WeightedK-NearestNeighbor,

WKNN)等[37-38]。在 KNN方法中,K 的取值十分

重要,经验取值一般为3或4[39],但对于不同应用场

景,尚需进一步评估。文献[39]使用3步方案来更

新 WKNN方法中的权重信息。
最大概率分布[40]也是重要的信号匹配准则,通

过概率估计移动终端的位置,其数学模型表示为

L̂=argmax
Lj

[p(Lj|r1,r2,…,rn)] (3)

式中,p(Lj|r1,r2,…,rn)可以通过参数分布

得到,一般使用高斯分布或者贝叶斯准则获得。
对于大多数定位系统,RADAR[15]和 Horus[16]

等均选信号均值作为信号的特征,定位准则几乎是

距离最短或概率最大准则,定位精度不高,约在2~
5m间,这是因为信号强度均值只能提供接收信号

的粗略信息,无法获得信号物理层的更多信息。因

此,对于 WiFi信号特征选取和特征匹配准则进行

深入研究也是未来的研究重点。
文献[41]提出了利用指纹库样本的方差和均

值进行定位的方法,该方法通过凸包理论[42]实现定

位,虽然该方法较为新颖,比较适用于理论分析,但
算法复杂度较高。

1.4 不同移动终端对于信号强度的敏感性

不同移动终端对于相同的AP所感知出的信号

强度也不同。这主要是因为不同的移动终端接收

信号的硬件不相同,所以对相同信号感知出的强度

大小不相同,目前有几种主流的方法处理这一问

题[43-47]。为解决此问题,式(1)可进一步改写为
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p(d)dBm=10log
PAPGAPGMNλ2AP
16π2d20L

æ

è
ç

ö

ø
÷-10βlog

d
d0
æ

è
ç

ö

ø
÷+ZdB

(4)
式中,GMN 表示移动终端的发射能力;PAP、

GAP 和λ2AP 为AP端的相关参数。不同的移动终端

对相同的信号显示出了不同的强度,是由于GMN 的

不同导致的。
信号强度差分(DifferenceofSignalStrength,

DIFF)方法不直接将RSS作为指纹库的特征进行

保存,而是选取2个RSS之差作为指纹特征[43],其
数学模型为

Δpij =p(di)-p(dj) (5)
对于DIFF方法,如果一个点接收到了 N 个

AP信号,DIFF会使得一个点存储的数据从 N 变

为C2
N ,无疑增加了指纹库的存储负担。对于以方

便、快捷为主要特性的 WiFi指纹库定位技术,DIFF
中显然 是 存 在 需 要 解 决 的 问 题。信 号 强 度 差

(SignalStrengthDifference,SSD)[46]虽也采用该

方法将成对的RSS差作为指纹库特征,但该方法舍

弃了DIFF中的部分数据,只保存相互独立的数据,
只有N-1个数据,减轻了指纹库的数据存储压力,
但相对于使用信号均值作为特征时,其特征维度减

少了,因此该方法只适用于AP数量较多的场景定

位,其定位性能才不会有明显的降低。文献[47]通
过对式(5)进行改进,使用人脸对齐的方法进行相

似曲线的配对[48],虽没有解决SSD算法中特征维

度减少的问题,但削弱了移动终端硬件对定位性能

的影响,而且减小了指纹库特征的波动性,提高了

每一个位置点的辨识度和定位精度。但文献[18]
指出所有移动终端对同一AP所表现出的折线特性

不一定相同,这也就说明人脸对齐算法并不具备普

适性,针对某些移动终端可能会失效。
双曲位置 指 纹(HyperbolicLocationFinger-

printing,HLF)[44]认为不同手机对信号强度的接受

规则不尽相同,但接收的最初 WiFi信号(频数)是
相同的,该方法使用对数的RSS函数之比作为指纹

库特征进行存储,其特征可表示为

 nlr(p(di),p(dj))=log
yi

yj

æ

è
ç

ö

ø
÷-log

1
ymax

æ

è
ç

ö

ø
÷ (6)

式中,yi∈(0,225),yi∈N,yi 与p(di)之间

的关系详见文献[49]。HLF以最初接收的 WiFi信

号(频数)为基础,构建一个指纹库特征,但使用该

方法必须保证频数接收的准确性。
针对本节所阐述的几种典型方法,其对比结果

如表1所示。

表1 消除设备硬件影响的方法对比

Tab.1 DifferentMethodsforeliminatingthe

effectofhardware

定位

方法

指纹库

特征

每一点存储

数据量/个

定位精度/m
(相同手机)

定位精度/m
(不同手机)

RSS p(di) N 2.0 3.2

HLFnlr(p(di),p(dj)) N -1 1.7 2.7

SSD Δpij N -1 1.9 2.3

DIFF Δpij C2N 1.7 2.3

在选用上述方法中的特征进行定位时,虽然可

以减弱不同移动终端信号强度特征之间的误差,且
定位结果更具鲁棒性。但信号特征维度发生了变

化,噪声对定位结果影响更为明显,因此在信号采

集与处理过程中如何抑制信号噪声将是重点需要

解决的问题。

2 总结和展望

本文通过回顾近年来基于 WiFi指纹库的室内

定位理论及应用中的关键技术问题,梳理了近年来

针对这些问题研究产生的新理论,阐明了这些方法

的优势与不足之处。基于 WiFi指纹库的室内定位

技术的发展趋势将聚焦在以下几个方面。

1)为适应动态应用环境,虽然有学者和研究人

员对 WiFi室内定位技术和算法进行了研究,并提

出了相关理论[32-34],但在实际应用中,仍无法大规

模使用,这主要是因为实际过程中不存在真正准确

的模型,而且环境对信号强度的影响程度也无法度

量。因此,在实际应用中通过模型优化的方式来解

决这些问题几乎行不通,通过在线反馈,自主更新

的方法将是基于 WiFi指纹库的室内定位的研究

热点。

2)WiFi基站部署优化问题对 WiFi精确定位也

是十分重要的,包括如何放置 AP[50]和如何选取参

考点[51]等问题,优化部署可以通过花费较低的人

力、物力和财力获得较好的定位精度;AP部署完成

后,如何验证部署结果的唯一性和准确性也是值得

关注的热点问题。

3)通道状态信息(ChannelStateInformation,

CSI)描述 WiFi信号在传播过程中信道的拥堵程

度,CSI的值能够反映幅值和子带宽,表征 WiFi信

号的能力远大于信号强度表征 WiFi信号的能力。
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文献[52-53]通过获取CSI并结合机器学习的相关

知识,开展了指纹库定位算法和实际测试的研究,
其定位效果较好,鲁棒性也较强。但目前对于CSI
的研究尚不够深入,主要是由于CSI并不像RSS一

样容易得到,需要使用特定的硬件才能获取。但随

着嵌入式处理技术的发展,将来CSI技术有可能被

大规模应用。
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